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ESTUDIO DE VULNERABILIDAD DE CUENCAS MENORES
ESTUDIO HIDROL(')GICO Y SISTEMA DE ALERTA TEMPRANA

CUENCA RIO MADRE VIEJA

1. . .INTRODUCCION. .-

La cuenca del rio Madre Vieja es una cuenca alargada, con una longitud de
aproximadamente 90 kildmetros. Tiene un area de cerca de 900 km2. La
cuenca se puede dividir en cuenca alta, media y baja de acuerdo a la
topografia. Se caracteriza por tener un gran desnivel desde sus partes mas
altas, en el norte de la cuenca y al oeste en el volcan Atitlan, hasta las
poblaciones de Patulul y Cocales.

En la ciudad de Patulul y aguas mas abajo de esta poblacion, existen zonas
susceptibles de padecer inundaciones. Tomando en cuenta las
caracteristicas de la respuesta hidrologica de la cuenca y la ubicacion de
dichos sitios y poblados, se propone un sistema de alerta basado en la
medicion de niveles en los principales afluentes, que permitird avisar a los
pobladores con varias horas de anticipacion.

1.1 INFORMACION BASICA
1.1.1 GEOMORFOLOGIA DE LA CUENCA

Topografia: La cuenca se puede dividir en tres partes de acuerdo a la
topografia. Cuenca alta desde los 2800 msnm hasta los 900 msnm. Cuenca
media desde los 900 msnm hasta la poblacion de Cocales a una altitud de
200 msnm. Y cuenca baja desde la poblacion de Cocales hasta la

desembocadura en el mar. En la gréfica correspondiente se muestra un
esquema de la pendiente del cauce principal.



Area: La cuenca tiene un area de aproximadamente 900 kmz2.

Litologifa: La litologia de la cuenca en su parte media y alta esta compuesta
por rocas volcanicas principalmente.

1.1.2 AFLUENTES
1.1.2.1 Cuenca alta

El rio Madre vieja toma este nombre en la unidn de los rios Los Molinos y
Los Chocoyos, a una altitud de aproximada de 1800 msnm. Entre dicha
altitud y los 900 msnm estan dos afluentes poco importantes, provementes
del volcan Atitlan y otro afluente del flanco opuesto del volcan, el rio San
Jorge.

1.1.2.2 Cuenca media

Entre los 900 msnm vy la poblacidn de Patulul, el rio recibe varios afluentes
provenientes del mismo volcan; los rios Santa Teresa, Quixaya, Los
Tarrales y el San Lazaro-Lutiyd. Cerca de la mencionada ciudad recibe un
afluente menor, el rio Liboya. Entre la poblacion de Patulul y Cocales esta
otro afluente, el rio Susu.

1.1.2.3 Cuenca baja

En la cuenca baja el rio recibe un afluente importante, el rio Chipd.

1.1.3 INSTRUMENTACION EXISTENTE

La cuenca cuenta con varias estaciones climatologicas, como se puede ver
en la tabla y su ubicacién en el mapa. La cuenca cuenta con datos de
caudales medidos en estaciones hidrométricas que han funcionado por
periodos cortos, las cuales fueron abandonadas.

La cuenca es afectada por lluvias de mayo a octubre ocasionadas por
ondas tropicales, que se caracterizan por ser lluvias de gran intensidad y
de corta duracién (2 a 6 horas), asi como por ciclones, depresiones y
tormentas tropicales, que en general son de menor intensidad y mayor
duracion que las anteriores. También en los meses de noviembre a marzo
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ocurren lluvias producidas por frentes frios que se caracterizan por ser
lluvias de muy baja intensidad y de larga duracion.

1.1.3.1 Promedios mensuales de lluvias

Se obtuvieron los promedios mensuales de las estaciones ubicadas en la
cuenca. Los valores obtenidos se muestran en la Tabla 1.1. Los promedios
mensuales de lluvia son mas altos en los meses de Junio y Septiembre,
como se puede ver en la Grafica No. 1.1. En consecuencia las mayores
avenidas se pueden producir en los dichos meses.

En la parte media, de Cocales hasta una altitud de 900 msnm, llueve mas
que en la parte alta, y también que la parte baja. En la parte de los 900 a
los 1800, no hay informacién de lluvia. Es posible que la lluvia tienda
disminuir a partir de los 900 msnm hasta los valores de la parte mas alta .

La orografia de una cuenca tiene un fuerte influencia en la distribucion
espacial de la lluvia. Los cambios en la pendiente del terreno provocan
conveccion en los sistemas meteoroldgicos. Esto es, éstos tienden a
elevarse, o que provoca enfriamiento y en consecuencia precipitacion. De
manera que los sistemas tienden a desecar la mayor parte de la humedad
que transportan, en las partes donde se inician los cambios de pendiente
mas fuertes.
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Estaciones climatolégicas, promedios mensuales y anuales (en mm)

Tabla 1.1

Clave |Norbre !Lat llon  [Periodo  IAfscfE  F M A
30132ICHICHOY | 144700/ 910300(1966-1968 1 2! 10 & O O
301505/ LA GIRALDA 141600, 910000(1966-19%68 2 2 4 30 50
301301]VISTA BELLA 144700, 905800(1964-1968 + 3 0 2, 7, 24
~ 301303/LOS CHOCOYOS 144200 910300{1966-1966 , 1 0 0. 0 O
140701] CHUACORRAL 145900/ 905100(1952-1960 | 5 1 0 12 17
~30707/SN.CARLOSMIRAMAR | 143026 910435[1951-1978 T 15 16 31 34 118
180101]EL VALLE 142500] 901500(1936-2034 | 7. 2 1 3 T
30709[SANTAANITAPHC. [ 143224] 9105391975 - 1979 3 o 25 B8 127
 200404)LOS TARRALES | 143100, 900820/1934-1968 | 18 23 20 48 109
__30704/COSTA RICA |_143030| 910500|1934 - 1974 1, 5 23 46/ 64
~ 30701/COSTARICA 143030!910500/1960 - 1977 9 13 24 24 159
__3070GIMIRANDILLA | 142935, 9105251968-1978 , 11 15 33 31 138
30705!LA TORRE | 142900 910400[1957 - 1978 12228 26 38 142
131102|SNANTONIMORAZAN | 144000| 910700{ 1957 - 1968 6 7 28 49 223
301206/PENA PLATA3 142700 910500] 1960 - 1968 51 15 16 36 182
200305/LA ABUNDANCIA 143500] 9122001938~ 1966 | 16, 35 59 1231 284
200409/ SNTA ELENASINACA | 142600] 910700/1937 - 1969 4 724 98 187
~ 31203{LA CEIBACH 142400] 910400(1941-1045 | 31 16 1| 83 109
201201'VERACRUZ | 142700, 91000011%48-1954 . 4 22 47 109, 213
200410;SANJULAN 1 142800{ 91080011960-1969 | G 16 O 48 195
200407/ SANTACLARA | 1424001 91080011952-1958 | 4' 31 16 91 149
_200405PATULULFICA | 142600 91100011934-1968 | 19 5 10 36 159
200403/ COCALES 142300, 911150} 1955 - 1965 2 28 12 15 65
200602/ SNANTONIOSIGUAC | 142000 911800/1953-1968 | 8. 7 11 18 95
51210 TIQUISATE | 1414000 912026[1968-1970 , 2 11 0 10 144
_501203;N,CONCEPCION _ 1411000 91180011%67-1967 | 1002 8

0




Tabla 1.1. Continuacion

Clave M 1J IJ IS |0 IN D {Altitud lanual
301302 213| 373] 209| 186| 210] 201! 48 6; 25000 730
301505; 1657 187'  141] 209] 230! 185, 321  9; 2400, 1393
301301;  160] 3061 176] 205 267 153] 39 10] 2360 1351
301303] 0] 3691 203] 221 184] 86 8 112000] 1072
140701]  104] 211i 112| 125] 128 131 8 0] 1510] 849
307071 392] 628/ 385 351] 571 383 83| 24| 1080/ 3036
1801011 297! 438 415 356] 601] 304/ 86 15| 1050] 2596
730709] 168] 430, 398| 501 591] 197. 110 9/  900; 2615
200404| 350] 602] 357| 346| 618] 327i 93] 29| 840| 2858
30704 303] 481] 276{ 249] 496] 304]  40{ 12 834 2300
30701] 420[ 695] 399] 431| 592] 357| 159] 24| 834] 3331
30706] 454 756 3770 331] 581] 345 113] 25 720| 2910
30705 430| 680| 403, 355 583] 392] 88 22 700 2923
131102] 436 499|441 427 632] 663] 175 30| 690, 3604
301206] 524/ 716] 507! 581 725 4991 115 59] 620] 3975
200305 517|808 589] 649| 838| 725 249] 125/ 620, 4559
200409] 305 717 394| 570, 698] 485 120] 21| 540| 3644
31203] 639 471| 415|539, 680, 425 112] 78] 520/ 3895
201201] 622] 629] 449] 477, 668] 620] 121] 51| 520 4028
200410; 389! 763' 333] 518/ 679 527 108/ 48] 425] 3522
200407 4501 604 544] 514] 562| 545 134] 32| 360 3674
200405| 416] 599] 426] 4131 559] 541] 1401 32! 331 3377
200403| 330] 514| 454| 516] 504/ 585/ 175]  13] 220/ 3210
200602} 292 366] 370] 399 453] 5321 56| 24| 100| 2615
51210 72{ 273i 237/ 313] 260i 379] 86| 1 55| 1668
501203] 240[ 150| 293 186/ 2881 79 3 ol 50 1250




1.2 ANALISIS HIDROLOGICO

1.2.1 METODOLOGIA

Con base a la informacion disponible (topografia, modelo de elevacion
digital, datos mensuales y anuales de pluviometria y otros) y enfocado a la
determinacién de la vulnerabilidad de la poblacion en cada una de las
cuencas se realizaron los siguientes analisis:

1.2.1.1 Calculo de Isoyetas y Tiempos de Concentracion (Tc).

Inicialmente se ubicaron las estaciones de medicién pluviométrica en la
superficie de la cuenca y se utilizaron los datos de Maxima Precipitacion
Mensual (MPM) y Precipitacion Anual (MPA) (ver Mapa de Estaciones
Pluviométricas). Con estos valores puntuales se hizo una interpolacidn para
la generacidn de curvas (isoyetas) con iguales valores de precipitacion (ver
Mapa adjunto).

Ademas, se calculd el correspondiente valor Tc el cual corresponde al
tiempo que tardarfa la maxima precipitacion pluvial en alcanzar puntos
especificos de la cuenca. Por obvias razones se calcularon los valores de Tc
para los principales centros poblados en la cuenca y luego se extrapolaron
para generar un Mapa de Isocronas (ver Tablas y Mapas adjuntos). El Tc se
calculd en base a la siguiente ecuacion:

= (0.0195) * (L®77) * (%)
en donde:

Tc = Tiempo de concentracion (min)
L= Largo del rio principal (m)
S = Distancia pesada = Largo del rio/Diferencia de altitud

Con esta informacion es mas efectiva la determinacion de las zonas que
mas cantidad de precipitacién aportan a la cuenca por 1o que podrian ser las
zonas mas susceptibles de ser monitoreadas para propositos de Alerta

Temprana y también podrian definirse las poblaciones prioritarias para dar
el alertamiento en funcidn de sus Tc mds cortos.



1.2.1.3 Determinaciéon de maximo caudal anual (Mean Annual Flood,
MAF) (Winjker, 2,000).

El método MAF es un metodo cuantitativo para la determinacion del periodo
de retorno T para inundaciones expresadoc en anfos. Fue inicialmente
desarrollado en Indonesia por lo que no puede ser utilizado con gran éxito
en algunos lugares de condiciones climaticas extremas alrededor del mundo,
sin embargo, las condiciones de Guatemala si parecen corresponder a las
encontradas en aquella zona.

Como su nombre lo indica, el maximo caudal anual es el maximo valor
registrado para un afo en determinado punto de una corriente hidrica.
Mientras que, el maximo caudal anual promedio es el maximo valor
registrado promedio en un determinado periodo de tiempo, preferiblemente
entre 10 a 20 anos. Si los datos disponibles corresponden a intervalos de
tiempo menores de 10 anos el MAF puede ser calculado con métodos
modificados en donde se involucran algunas otras variables como las
caracteristicas fisiograficas de la cuenca, aunque obviamente, |a
confiabilidad del método decrece con la poca disponibilidad de datos.

Cuando se ha calculado el maximo caudal anual promedio se puede calcular
el periodo de retorno T (en anos) para diferentes valores de caudales
utilizando para ello la tabla de factor de crecimiento.

Dependiendo de la disponibilidad y tipo de datos puede utilizarse el método
MAF original ¢ los métodos derivados:

« MAF para intervalos amplios de datos (series de 10 a 20 afios).

» MAF para intervalos cortos de datos (4 a 10 anos): Método POT (Peak over
threshold).

e MAF de datos medidos en cuencas adyacentes.
e MAF de caracteristicas de la cuenca y datos de precipitacion.
En este estudio fue utilizado este ultimo método debido a que solamente se

cuentan con datos de precipitacion pluvial y caracteristicas fisiograficas de
las cuencas. La formula utilizada es la siguiente:



MAF = 8x10°°4Y * APBAR® * §TMS™Y7 * (1+LAKE) %

y = 102 - 0.0275 * Logys A

donde:

A= Area de fa cuenca (km?),

APBAR =  Precipitacidn maxima diaria para un periodo anual (mm),

SIMS = H/MSL = Diferencia de altitud entre el punto mas alto del rio
principal v el punto de interés rio abajo (m)/tongitud del ric
principal (km),

LAIE = Area ocupada por lagos, lagunas, embalses, etc.fArea de la
cuenca.

Habiendo calculado ef Maxdmo Caudal Anual Promedio se debe utilizar la
tabla de factores de crecimiento para determinar el Periodo de Retorno T
{en afios).

TABLA No. 1.2

FACTORES DE CRECIMIENTO PARA EL METODO MAF

. Famurea r.ie Crec:;mmnm para inétodo MAF

'...-3_2Perwde : L Area de 1a menc*a ((mz)

Clide : o R

"_-..i_iemrm :._ S s R R e T T
T (afios) | < 180 300 600 900 | a,200 2 1,500
5 1.28 127 | 124 1.22 1,19 117
10 1.56 1.54 1.48 1.44 1,41 1,37
20 1.68 1,84 1.75 170 1.64 1.59
50 2.35 2.30 2.18 2.10 2.03 1.95
100 2.78 2.72 2.57 2.47 237 2.27
200 3.27 3.20 3.01 2.89 2.78 2.66
BO0 4,01 3,92 3.70 3.56 3.41 3.27
1,000 4,68 4,58 4,32 4,16 4.01 3.85

El Qr es entonces el MAF multiplicado por el Factor de Crecimiento.,



i.2.2 RESULTADOS OBTENIDOS

1.2.2.1 Andlisis de Maxima Precipitacion Mensual (MPM) vy Anual
(MPA ) Isoyetas).

En la cuenca Madre Vieja se observan los valores de MPM y MPA hacia la
zona sur-oriental 1o cual se debe a que la mayoria de estaciones existentes
se encuentran ubicadas en dicha regidn. Por lo tanto, los Tc obtenidos
podrian considerarse muy aproximados para esta cuenca ya que mas bien
podrian corresponden a los de la cuenca del rio Coyolate aunque para
propositos de este andlisis puede considerarse valida la aproximacion (ver
Mapas).

TABLA No. 1.3

ESTACIONES PLUVIOMETRICAS CUENCA MADRE VIEJA

civs s Coorde Geograficast| o cCoord, UTM )0 Max.. | ‘Anual
. Nembre | Latitud | Longitud | Longitud | :Latitud ‘| Mensual | (mm)
Covadna o Nortél | Oeste | mE) ol (mNY o (mm) L
Chichoy 14.78° 91.05° 720,658 1 1,634,900 373 730
La Giralda 14.77° 91.00° 715,284 1 1,633 745 230 1,393
Los Chocoyos 14.70° 91.97¢ 720,739 11,626,047 369 1,072
Chuacorral 14.98° 90.05° 914,219 1,659,613 211 8,49
Santa Anita 14.54° 91.85° 725,211 7 1,608,381 591 2,615
Costa Rica 14.51° 91.08° 724,163 1 1,605,052 695 3,331
Mirandilla ' 14.458° 01.25° 725,261 11,602,848 756 2,910
La Torre 14.48° 91.09° 723,115 | 1,601,722 680 2,923
S. A, Morazan 14.67° 91.14° 728,310 | 1,622,797 663 3,604
Pefia Plata 3 14.45° 91.08° 724,223 1 1,598,412 725 3,975
Abundancia 14.58° 91.09° 755,351 1 1,613,104 838 4,559
Sta. E. Sinacd 14.43° 91,07° 728,557 | 1,596,239 698 3,644
La Ceiba 14.40° 91.12° 723,195 | 1,592 870 680 3,895
Veracruz 14.45° 91.08° 731,772 | 1,598,482 668 4,028
San Julidn 14.47° 91.37° 728,595 | 1,600,675 763 3,522
Santa Clara 14.40° 91.12° 729,667 | 1,592 929 604 3,674
Finca Patutul 14.42° 91.07° 733,961 | 1,595,182 599 3,377
Cocales 14.38° 91.15° 737,239 | 1,590,787 585 3,210
S.A. Siguacan 14.33° 91.13° 748,082 | 1,585,358 532 2,615
Tiquisate 14.23° 91.13° 752,510 11,574,334 379 1,668
N. Concepcion 14.18° 51.17° 748,247 | 1,568,758 293 1,250




TABLA No. 1.4

TIEMPOS DE CONCENTRACION (Tc)

Te = 0.0165 1077 g 0385

CUENCA MADRE VIEIA
Punto |~ -~ Coordenadas .~ '~ . L(n) o[ S (m/m) | Te(min)
oo atitud (mN) | Longitud (mE) | L R
1 1,629,650 707,850 9,983 9.84 9,71
2 1,623,700 706,850 16,694 21.18 10.74
3 1,617,40G 703,850 24,349 20.04 14.67
4 1,605,600 702,350 37,495 18.73 20.99
5 1603,350 702,350 20,134 6.32 19.76
G 1,595,150 698,200 50,192 20,90 25.19*
7 1,588,800 £91,100 59,535 22.90 2774
g 1,569,000 682,700 81,168 30.61 31.49F

* Corresponde al poblado de Patulul,
** Equivale al poblado de Nueva Concencion.

$.2.2.2 Andiisis de Caudales Maximos (Mean Annual Flood, MAF)
{ Winjker, 2.000).

Debide a8 que no se conto con la disponibilidad de datos de caudales
mensuales ¢ anuales para las cuencas de este estudio se realizé un andlisis
denominado MAF en la modalidad de utilizar las caracteristicas fisiograficas
de la cuenca (area, zonas de almacenamiento de agua, pendiente pesada,
etc.) y los datos disponibles de pluviometria.

Los resultados obtenidos de Caudales Méximos Anuales se resumen en la
Tabla No. 1.5 y luego, utilizando el Factor de Crecimiento se estimaron los
Caudales Maximos para diferentes periodos de retorno (T) (ver Tabia No.

1.6).



TABLA No. 1.5

RESUMEN CALCULO MAF

JoCuencgr s

RV

I APBAR -

SIMS

Guacalate

51797

095

“378.82

26.80

15.25

Achiguate

74.32

0.97

65.31

35.80

5.42

Villalobos

418.07

0.95

309.86

31.43

20.69

La

5 Vacas

111.50

0.96

92.34

26.87

42.46

Madre Vieja

710.86

0.94

479,38

27.93

30.61

Jones

91.93

0.97

80.27

18.70

5.00

TABLA No. 1.6

MAXIMOS CAUDALES PARA DIFERENTES PERIODOS DE RETORNO (T)

Cuenca

Ares [MRE [

. PeriodosdeRetorno

S ER0E] 000

O

71,000

éuataié%é EVF. 77

28.19 1 33.23

38.92

55.86

Achiguate

74.32

942 1 11.15

13,11

18.77

Villalohos

419.07

37.24 1 44.04

51.81

74.15

Las Vacas

111,50

16.75

M. Viea

7108

70, 84.89.

Jones

4.68




MAPA DE ISOYETAS LLUVIA MAXIMA MENSUAL
CUENCA MADRE VIEJA

600.00
| 58000
| 56000
540.00
520.00
500.00
480.00
460.00
446.00
420,00
400.00
- 380.00
- 360.00
——4 340.00
e 320,00
1 300,00
—| 280.00
| 26060
-l 246.00
220,00

‘58()%300 690000 700000 710000

Fuente: Ploviametria INSIVUMER.



MAPA DE ISOYETAS LLUVIA ANUAL
CUENCA MADRE VIEJA
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VIAPA DE TIEMPOS DE CONCENTRACION
CUENCA MADRE VIEJA
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2.1 SISTEMAS DE PREDICCION DE AVENIDAS

La prevencion de inundaciones con fines de proteccidn civil, es una de ias
finalidades de los de sistemas de prediccion de avenidas o caudales en
cuencas hidrologicas. Un sistema completo para la prediccion de avenidas
requiere de la interaccion de varios subsistemas,

Sistemas ¢ redes de medicion

Sistemas de telecomunicaciones

Sistemas de recepcion y procesamiento de la informacion
Modelos hidroldgicos de simulacién

Un esquema de un sistema de prediccidn de avenidas con fines de
prevencion de avenidas se muestra en la Figura 2.1. Con base en valores
de Huvia media en la cuenca (0 puntuales) se puede predecir la evoiucion
de los niveles a la salida de {a cuenca.

Los tres primeros sistemas pueden ser de distinta indoles, desde muy
rudimentarios o convencionales a muy avanzados o automatizados. En
este estudio se piensa en instrumentos convencionales como pluviometros
y medidores de escalas ¢ niveles, con transmision de datos mediante
operadores, via radio.

2.2 MODELOS HIDROLOGICOS DE SIMULACION

Basicamente para la prediccion de avenidas se requieren dos tipos de
modelos: modelos de lluvia escurrimiento vy modelos de transito de
avenidas.

De cada uno existen diversos tipos y requieren distintos conjuntos de
datos para ser calibrados y probados, para su utilizacion en prediccidn a
tiempo real o a priorl. Una vez probada la eficacia de un modelo, para
poder utilizarlo en predicciones a priori, €5 necesario contar con los datos
suficientes para alimentario, inmediatamente después que se generan.



2.2.1 LLUVIA ESCURRIMIENTO

Como su nombre lo indica convierten la fluvia precipitada sobre una
cuenca, en caudal o escurrimientos a la salida de la misma. Son de dos
tipos, y solo pueden ser utilizados en cuencas con cauces sin llanuras de
inundacion,  Un esquema de prediccion basado en dichos modelos se
muestra en la Figura 2.1.

Parametros concentrados. Estos se caracterizan porque utilizan valores
medios de los pardmetros como lluvia e infiltracion, scbre toda la cuenca.
El mas conocidos es el modelo de Hidrogramas Unitarios. Utilizan datos de
lluvia y de escurrimientos.

Parameltros distribuidos. Estos modelos utilizan valores puntuales
distribuidos sobre toda la cuenca. Ademas de los datos de los modelos
anteriores, reguieren mayor informacién que los anteriores, como por
ejemplo, la topografia de la cuenca.

2.2.2 TRANSITO DE AVENIDAS

Estos modelos permiten simular el desplazamiento de los caudales en el
cauce de un rio, desde un punto dado, hacia otro punto mas bajo. Existen
basicamente dos tipos de modelos. Un esquema de prediccion de este tipo
de modelos puede verse en la Figura 2.2.

Transito hidroldgico. Este tipo de modelos se pueden aplicar en general
en cauces de cuencas altas o intermedias. Reguieren de datos de
estaciones hidrométricas. El mas conocido es el modelo Muskingum.

Transito hidraulico. Este tipo de modelo se puede aplicar en todo tipo
de cauces, incluyendo cauces con llanuras de inundacion. Ademas de los
datos de estaciones hidromeétricas se requiere contar con  datos
topograficos de secciones tranversales de los rios.

2.3 PREDICCION MEDIANTE RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Existen una gran variedad de metodos numericos para la prediccion, que
utilizan los conceptos de los modelos mencionados arriba, tanto para
modelos de lluvia escurrimiento como para el transito de avenidas. En la
Figura 2.3 se muestra una tabla de datos que puede ser utifizada para un
modeio recursivo de prediccidn.



Las técnicas computacionales de reconocimiento de patrones, han sido
utilizadas también para prediccion hidroldgica, y son muy susceptibles de
utilizarse en prediccion hidrologica. En la figura 2.4 se muestra un
esquema de una red neuronal.

2.4 METODOLOGIA PARA LA SELECCION, CALIBRACION Y OPERACION
DE UN MODELO

Analisis preliminar. Se definen las caracteristicas, prioridades vy
urgencia del problema a resolver. Las redes de medicion con que se
cuenta y se contard, asi como la disponibilidad y cantidad de datos.

Analisis del proceso de lluvia escurrimiento. Esto permite conocer las
caracteristicas de respuesta hidrologica de la cuenca a distintos eventos ya
ocurridos.

Seleccion del modelo. De acuerdo a los dos pasos anteriores, al costo y
al tiempo disponible para la validacion, se seleccionan los modelos a
utilizar.

Calibracion y pruebas. Posteriormente, se calibran los pardmetros del
modelo y se realizan pruebas de predicciones a posteriori.

Operacidn. Finalmente el modelo se adecua para realizar predicciones a
priori, esto es tiene que estar adaptado para recibir y procesar los datos
con rapidez.
Retroalimentacion. De acuerdo a los resultados obtenidos el modelo se
puede retroalimentar con mas datos para mejorar las predicciones.
2.4.1 ANALISIS PRELIMINAR

Diagnaostico y evaluacion de la informacion existente:

e Ubicacion de las estaciones climatoldgicas, meteoroldgicas e

hidrométricas.

« Determinacion de la cantidad, cahdad, y disponibiidad en medios
magnéticos de la informacion.
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Delimitacion de las cuencas y subcuencas principales y determinacion de
sus caracteristicas geomorfoldgicas mas importantes (drea de las
subcuencas, longitud y pendiente de fos cauces). Esto permitira clasificar a
las subcuencas en altas, medias y planicies de inundacion.

Ubicacién de los sitios susceptibles de inundaciones y sitios de mayor
interés de prevencion.

2.4.2 ANALISIS DEL PROCESO DE LLUVIA Y ESCURRIMIENTO EN LAS
CUENCAS

Analisis de patrones de distribucion espacial de las lluvias mas fuertes
ocurridas, mediante mapas de isoyetas.

Andlisis de patrones de intensidad de lluvia, mediante registros
pluviograficos.

Graficas de lluvia y escurrimientos (gastos o escalas) ocurridos en distintos
puntos.

Se haradn graficas para correlacionar las alturas criticas con las areas
inundables, en distintos puntos de interés.

2.4.3 SELECCION DE LOS MODELOS A UTILIZAR

De acuerdo a los analisis preliminares anteriores, a las prioridades y al
tiempo con que se requiere la operacion del los modelos, se seleccionaran
los modelos mas simples, que puedan ser calibrados con los datos
disponibles a corto plazo.

2.4.4 CALIBRACION Y PRUEBAS

Se calibran los parametros de los modelos y se realizaran pruebas de
predicciones a posteriori para probar la bondad del modelo, esto es se

predicen eventos ya registrados, no utilizados en la calibracion de los
parametros.



2.4.5 OPERACION

Finalmente los modelos se integran y se adecuan para realizar
predicciones a priori. Esto se adaptara a las condiciones particulares de la

cuenca, para introducir los datos con facilidad y rapidez y para presentar e
interpretar los resuitados de igual manera.



Figura 1

Prediccidn de niveles en un sitio mediante modelos
de simulacion v mediciones de lluvia
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Tiempo de respuesta en cuencas con
diferente tamafio, pendiente, etc.

Prediccion de la respuesta en la misma
cuenca a intervalos de tiempo fijos.

Fig. No. 2.1

Esquema basico de un sistema de prevencion de avenidas




Puntos de medicién de niveles y sus graficas

Fig. No. 2.2 Esquema de prediccion por medio del Transito de Avenidas
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Tabla de niveles en cada punto a intervalos de tiempo fijos

Puntos t0 Ly © 13 ti n

Pi 1 1 2 3 1 1
P2 1 2 3 4 3 1
P3 2 3 4 5 2 1
P4 3 3 4 5 4 2
P5 2 2 3 4 5 2

Modelos numéricos de prediccion:

P5(t1+1) = aP5(l) +bP4(ty) +... + e Pi(t1)

Las constantes a, b, ... Se determinan

mediante métodos estadisticos

Figura 3

Fig. No. 2.3 Tabla de datos para un modelo recursivo de predicciéon




Prediccion por reconocimiento
de patrones

Red neuronal

(Ey Método numérico de
prediccion que utiliza

ti+1 .
una memoria de
patrones o eventos
ocurridos.
t1
Esquema de una red
neuronal :
Figura 4

Fig. No. 2.4 Esquema de una red neuronal.



3.1

EUN'SISTEMA:DEALERTATEMPRANA

REDES NEURONALES

3.1.1 INTRODUCCION

Las redes neuronales son técnicas computacionales que inspiradas en
estructuras bioldgicas, intentan simular los procesos de aprendizaje utilizados
por el cerebro humano. Han alcanzado amplio éxito en aplicaciones que
requieren clasificacion 0 reconocimiento de patrones, optimizacion
combinatoria, control de sistemas y prediccion.

Primeramente exploradas en los afos 40, las redes neuronales tuvieron cierto
auge en los afios 50 y 60, principalmente como dispositivos electronicos. En
los afios 70, fueron practicamente olvidadas. A mediados de los afios 80
nuevos enfoques impulsaron un importante resurgimiento de la redes
neuronales (Rumelhart et al., 1986). Resumenes de la historia de las redes
neuronales se pueden encontrar en muchos trabajos (v.g. Daniell, 1990; Rao
y Rao 1993; Fu, 1994).

A partir de 1986 aplicaciones exitosas de redes neuronales han sido
reportadas en la literatura cientifica de muchas disciplinas. En Latinoamérica,
en ciencias de la tierra, se ha mostrado su utilidad en la solucion de
problemas como; prediccion del ozono en la ciudad de México (Ruiz et
al., 1994); identificacion de arribos sismicos (Ortega,1993); predicciéon de
avenidas (Toledo, 1996, 1997), entre otros.

3.1.2 CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES

Una red neuronal es un grupo de elementos procesadores. Tipicamente un
subgrupo realiza calculos independientes y pasa los resultados a otro grupo,
hasta que finalmente un grupo de uno o varios elementos procesadores
determina la salida de la red (ver Figura 3.1). Dicho procedimiento de calculo
se usa para entrenar la red, y para calcular las salidas a nuevas entradas, una
vez entrenada la red, como se verd mas adelante. Las redes neuronales
tienen las siguientes caracteristicas: a) Combinan calculos individuales en
cada elemento con memoria asociativa. b) Cada elemento de la red estd
interconectado a los demas mediante alguna topologia de transmision de
informacion. c) Pueden operar predominantemente en paralelo. d) Poseen la
habilidad para adaptar su funcionamiento a sus entradas y salidas.



3.1.3 MODELADO DE SISTEMAS UTILIZANDO REDES NEURONALES

El modelado de sistemas con redes neuronales se fundamenta en la teoria de
sistemas. Dado un sistema fisico, se asume que una red neuronal puede
modelarlo con base a un conjunto de ejemplos que codifican la entrada/salida
del sistema. Las redes neuronales aprenden a realizar el mapeo de una
entrada dada en una salida requerida por autoadaptacion de sus pesos,
proceso al que se denomina entrenamiento. La capacidad de modelado de la
red se deberd a su habilidad de aprender la funcion matematica que subyace
en la operacion del sistema (Fu,1994).

3.1.4 RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION

Desde 1986 los modelos o tipos de redes neuronales han aumentado
rapidamente. Las redes de retropropagacion son uno de los modelos de
redes neuronales mas utilizados (Figura 3.1). La red no tiene conexiones de
retroalimentacion, sin embargo, los errores son propagados hacia atras
durante el entrenamiento. La red neuronal de retropropagacion mapea
vectores de entrada. Si hay k neuronas en la capa de entrada y m neuronas
en la capa de salida, entonces la red hace un mapeo del espacio de k
dimensiones a un espacio de m dimensiones. Por supuesto, lo que es
mapeado depende de los pares de patrones (o vectores) que fueron usados
como ejemplos para entrenar la red.

3.1.4.1 El procedimiento de calculo

Un patron de entrada, o vector, es presentado en la capa de entrada. El
patron de digitos es pasado a la siguiente capa intermedia de neuronas. Las
salidas de cada neurona de esta capa son calculadas por los pesos asociados
y las entradas x;. De esta manera, las salidas y; de esta capa se convierten en
entradas para la siguiente, ya sea la capa de salida u otra intermedia, hasta
determinarse la salida de la red.

3.1.4.2 Entrenamiento

Para el entrenamiento, el patrén calculado y el de salida deseado son
comparados. Una funcion de este error es determinada para cada
componente, y los pesos asociados entre la Ultima capa intermedia y la de
salida son corregidos. Calculos similares, basados en el error de la salida son



hechos para corregir los pesos asociados entre las capas restantes. El
procedimiento se repite tantas veces como sea necesario hasta que el error
de comparacion esté dentro de una tolerancia especificada.

3.1.4.3 Programas de computo

Para implementar los modelos que se propondran para cada cuenca, se
requiere un programa de red neuronal de retropropagacion de uso general.
Este tipo de programas se pueden obtener en distintas fuentes. Existen
programas comerciales como MATLAB que los incluyen y muchos libros
incluyen los programas fuente.

Para el ejemplo que se presenta en este trabajo se usd el programa
Backprop en lenguaje C++ codificado por Rao y Rao (1993), el cual permite
usar hasta 5 capas de neuronas. La secuencia de calculo es la siguiente.
Dado los vectores de entrada x (normalizados) y los vectores de salida P
(normalizados), el programa inicializa las matrices de pesos M1 y M2 con
nameros aleatorios. Comparando los valores P y Z (valores de salida dato y
calculado por la red) modifica los pesos de las matrices M; y M,. El
proceso se repite con todos los ejemplos en cada iteracion, hasta que el error
sea menor que un valor dado, o se alcance un nimero de ciclos especificado.

Este programa se anexa en un disquette y es interactivo con el usuario, por
lo que no se requiere de un manual para su uso.

3.1.5 CONSTRUCCION DE UN MODELO DE RED NEURONAL DE
RETROPROPAGACION

3.1.5.1 Tamaiio y estructura de la red

Se debe tratar de optimizar el tamafio de la red; esto es, el nimero de capas
y de neuronas en cada capa, lo cual determina el nimero de pesos. Un
nimero grande o reducido de pesos puede causar pobre resolucidn del
problema. No existe a priori un criterio para determinar el tamafio de la red.
Unicamente mediante pruebas de la generalizacion que efectta la red es
posible determinar si un tamafio es adecuado o no.



3.1.5.2 Preprocesamiento de los datos y formacién de patrones de datos

El preprocesamiento se realiza para normalizar los vectores de entrada y
salida de cada ejemplo. La normalizacién puede hacerse por distintos
procedimientos. Ademas se pueden utilizar técnicas de realce, asi como
técnicas de filtrado de los datos (Rao y Rao, 1993). Cada pareja de ejemplos
debe formarse siguiendo un patrén u orden (temporal o espacial) de los
datos.

3.1.5.3 Entrenamiento y prediccidon

Una vez determinado el tamano de la red, y preprocesados los datos, se
puede iniciar el procedimiento iterativo de modificar los pesos; esto es, el
entrenamiento. Se trata de encontrar el niumero adecuado de ciclos, para
lograr el mejor funcionamiento de la red, en su respuesta a eventos
conocidos, no usados en el entrenamiento (prediccion a posteriori). Por lo
que se requiere realizar varias pruebas para acercarse al nimero apropiado
de ciclos. Si el error de prediccion es aceptable la red se puede utilizar en
predicciones a priori (Fu, 1994). A esta prueba se le llama correlacion
cruzada.
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RED NEURONAL

PATRON DE ENTRADA

M1[1,1] M1[3,3]
. PATRON INTERMEDIO
J

M2[1,1] M2[3,3]

i d

PATRON DE SALIDA

Figura 3.1 Esquema de una red neuronal con 3 capas y 3 neuronas en
cada capa.



3.2 EJEMPLO NUMERICO
3.2.1 PROBLEMA A RESOLVER

El presente ejemplo tiene como objetivo mostrar la metodologia y los pasos
seguir para implementar un modelo de redes neuronales para la prediccion
de niveles en un sitio.

Para el rio que se presenta en la Figura 3.2, se implementara un modelo
que permita transitar avenidas del punto P4 al punto P5. Con el fin de que
pueda ser utilizado para la prediccion de niveles. Esto es, que obtenga una
estimacion confiable de los niveles que se presentaran en el punto P5, con
algunas horas de anticipacion, con base en la evolucion de los niveles que
se presentan en el punto P4.

Se cuenta con los datos de niveles de cuatro avenidas. En la Tabla 3.1 se
muestran los niveles de una avenida inicial en el Punto de Nivel PN4, vy la
avenida transitada con el método de Muskingum en el Punto de Nivel PN5,
para cuatro eventos, los cuales fueron tomados de un informe técnico
(Toledo, 1994).

3.2.2 TAMANO Y ESTRUCTURA DE DATOS

El nimero de capas y de neuronas en cada capa, determina el nimero de
pesos. Un nimero muy grande o muy reducido de pesos puede causar pobre
resolucién del problema. No existe a priori un criterio para determinar el
tamano de la red. Unicamente mediante las pruebas de prediccion que
efectua la red es posible determinar si un tamafio es adecuado 0 no, como se
vera mas adelante.

Normalmente el tamano y la estructura lo sugiere el problema a resolver.
Para el problema que nos ocupa se propone una red como la que se muestra
en la Figura 3.3. Tres capas con tres neuronas en cada una. Las matrices de
pesos seran por consiguiente M1[3,3] y M2[3,3]. La estructura de los datos
se indica debajo de cada neurona. Con esta estructura se pretende que la red
obtenga las matrices de pesos de manera que correlacione los vectores de

entrada (tk, tk+1, tk+2) en el punto PN4 con los vectores (tk+3, tk+4, tk+5)
en el punto PN5.



De manera que al contar en tiempo real con los valores de niveles en el
punto PN4, por ejemplo a las 2, 3, y 4 horas, se puedan predecir los valores
de los niveles que se tendran a las 5,6 y 7 horas en el punto PN5, si el
intervalo de tiempo de medicion es de una hora.

3.2.3 PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS Y FORMACION DE PATRONES

El preprocesamiento se realiza para formar y normalizar los vectores de
entrada y salida de cada ejemplo. Cada pareja de ejemplos debe formarse
siguiendo el mismo orden de los datos establecido en la estructura de la red.
Para facilitar la formacion de las parejas de datos de entrada y salida se hizo
una tabla guia (ver Tabla 3.2). Con base a la Tabla 3.2, y utilizando los
valores de la Tabla 3.1, se formd la Tabla 3.3. Los datos de esta tabla,
normalizados, son los que se introducen al programa Backprop, eliminando
las dos primeras columnas. La normalizacion, esto es, trasformar los datos en
un rango de 0 a 1, puede hacerse por distintos procedimientos. En el caso de
que los niveles sean de 0 a 10, como en este ejemplo los datos simplemente
fueron divididos entre 10.

3.2.4 ENTRENAMIENTO Y PREDICCION

Una vez formada la tabla de patrones de datos normalizados, se puede iniciar
el procedimiento iterativo de modificar los pesos; esto es, el entrenamiento.
Se trata de encontrar el numero adecuado de ciclos para lograr el mejor
funcionamiento de la red, en su respuesta a eventos conocndos no usados en
el entrenamiento (prediccion a posteriori).

Se requiere realizar varias pruebas para acercarse al nimero apropiado de
ciclos, de acuerdo al error de prediccion. Si el error de prediccion es aceptable
la red se puede utilizar en predicciones a priori. Esto se hizo de la siguiente
manera.

El programa Backprop, permite dar un nimero de ciclos dado, y calcula un
error de ajuste promedio para cada pareja de datos. Se hicieron corridas
para 500, 1000 y 1500 ciclos. Y posteriormente con las matrices de datos
obtenidas, en cada caso, se hizo la prediccion de la avenida 4 de la Tabla
3.1, la cual no se introdujo en los datos de entrenamiento. La prediccion del
evento 4 de la Tabla 3.1 fue mejor con las matrices obtenidas para 1000
ciclos (ver Tabla 3.4).

En la tabla 3.5 se muestra una comparacion de los valores obtenidos por el
modelo con los valores dato. Notese que los errores de prediccion son
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aceptables. Esto se debe a que el evento 4 es similar a los de
entrenamiento. La capacidad de prediccion de la red aumenta si es
entrenada con una mayor diversidad de ejemplos.

3.2.5 USO DEL PROGRAMA DE COMPUTO

A continuacion se presentan los pasos para el uso del programa Backprop.
El programa corre en ambiente ms-dos.

1. Los datos de la Tabla 3.3 normalizados, eliminando las dos primeras
columnas, se deben codificar en un archivo de texto con nombre
DATA.DAT, el cual lo toma el programa automaticamente.

2. Inicialmente se debe indicar al programa si se realizara entrenamiento (0)
o si se utilizara para prediccion (1). Se debe empezar por el
entrenamiento.

3. Posteriomente el programa pide los datos de: a) nimero de capas: 3 para
el ejemplo. b) nimero de neuronas en cada capa: 3,3,3 para el ejemplo. ¢)
valor de un coeficiente de rapidez de entrenamiento: el programa sugiere
usar 0.2. d) numero de ciclos: 500, para la primera prueba. Las matrices
de pesos las guarda el programa en un archivo llamado WEIGHTS.DAT

4. Posteriormente se usan los mismos parametros para una prueba de 1000 y
1500 ciclos. Para cada prueba se utiliza el programa en (1) esto es en
prediccién, utilizando el archivo de pesos correspondiente y como datos de
entrada la Tabla 3.5 pero solo las columnas correspondientes a PN4. Estos
datos se forman como en el paso 1 y también debe nombrase el archivo
como DATA.DAT (el archivo anterior puede guardarse con otro nombre).
los resultados de prediccidn se guardan en el archivo EXIT.DAT

5. Los resultados de cada prediccidn se comparan con los datos, como en la

Tabla 3.5. Para encontrar el nimero de ciclos apropiado. En el ejemplo se
encontro que la mejor prediccion fue para 1000 ciclos.

30



Puntos de medicion de niveles y sus graficas

Figura 3.2



EJEMPLO NUMERICO

PATRON DE ENTRADA

PN4
tk th+1 th+2

PATRON INTERMEDIO

OOC

PATRON DE SALIDA

PN5

tk tk+1 tk+2

Figura 3.3
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Tabla 3.1

Datos de niveles de 4 avenidas
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Tabla 3.2

Tabla guia para la formacion de los datos de entrada al programa
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Tabla 3.3

PN5
tk+5

PN5
tk+4

PN5
th+3

PN4
th+2

(S0

Tabla de datos entrada al programa

PN4
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Tabla 3.4

Matrices de pesos obtenidas para 1000 ciclos

i 2 3 5 6 7 8 9

1024 0012 0083 0467 | 0223 0432 0367 0446 | 0667

0224 0666 0899 | 0123 | 0446 0433 © 0766 0467 | 0438

0334 0123 0445 .~ 0693 | 0068 0331 0669 0444 = 0633

M2l

7023 0569 089 | 0678 | 0540 | 0226 | 0864 0336 0604
20083 0785 0563, 0879 | 0856 0639 0998 0.5 . 0631
3 0 0851 © 0754 . 0238 © 0583 i0.008 0 0445 0.564 0057 © 0485

Tabla 3.5

Comparacion de resultados de prediccion y valores dato
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3.3 DISENO DE PROPUESTA, MADRE VIEJA

Por las caracteristicas Geomorfologicas de la cuenca y tomando en cuenta
los sitios de mayor vulnerabilidad que se encuentran en la parte media y
baja de la cuenca, un sistema de alerta temprana para las sitios de mayor
riesgo se puede establecer principalmente con base a mediciones de
niveles en ios rios.

3.3.1 PUNTOS DE MEDICION

Los sitios que se proponen a continuacion se indican en el mapa anexo con
triangulos.

» Rio Los Molinos. Puente de la carretera Godinez — Xepatan.

Rio Los Chocoyos. Puente de la carretera Godinez — Xepatan.

Rio Madre Vieja. Puente en el camino de la Finca Sajoma San Jorge.
Rio San Jorge . Vado en la Finca San Jorge.

Rio Santa Teresa. Vado en la finca Santa Teresa.

Rio Quixaya. Puente ruta nacional Patulul — Godinez.

Rio Los Farrales. Puente ruta nacional Patulul — Godinez.

Rio San Lazaro-Lutiya. Puente ruta nacional Patutul~Godinez.
Patulul. Puente ruta nacional Patulul — Godinez.

Rio Susu. Puente en {a poblacidn San Juan Bautista.

2 & £ & 8 & 9 8

3.3.2 INSTRUMENTOS DE MEDICION

Los instrumentos de medicion pueden ser sensores, como los que ha
instalado CONRED en la cuenca del rio Coyolate o simplemente Escalas de
nivel que un operador pueda observar, para registrar el dato y reportarlo.

3.3.2.1 Medicion

La medicién tiene que hacerse regularmente, cada una o dos horas cuando
exista una crecida. Es necesario llevar un registro escrito del dato sitio,
aunque este no sea transmitido por via radio. Sdlo con un registro
metddico, se podran utilizar los datos para establecer criterios empiricos de

alarma y para calibrar modelos numéricos como el que se propondrd mas
adelante.

El objetivo de la medicion sera generar tablas como la siguiente para cada
avenida o crecida que ocurra.

i6



67300000 653,60t 5,500m8

3000 714.000m8

— MADRE VIEJA, ESCUINTLA

MAPA BASE CUENCA

1.550000me

s
hd

. " ["J

LSRR

15T, D

Hojs topogréfica Escuintls, Bscaly 1:250,000

LEYENDA

Curves de nivel 2 cade 100 m

1,515,000

10K, Gustemsla

1,258,550

1,390,085

MATA DE REFERENCIA

TR
S

150,830

L0mH

CRAMLmIE 680,08 TE8000mE

Ti0.800ak TEMLmE




Puntos = t0 | t1 t2 t3 ti tn
Pt 1T 2 3 1 1
P2 | 1 2 3 4 3 1
P3 - 2 3 . 4 5 2 1
3 3 | 4 5 4 2
P10 2 2 3 4 5 2

3.3.3 OPERACION DEL SISTEMA DE ALERTA

Dado que las poblaciones mas vulnerables se encuentran aguas abajo de
Patulul el sistema que se propone tiene como objetivo dar una alerta
temprana con una anticipacién de al menos cinco horas a la poblacién de
Patulul, y con tiempo mayor a poblaciones aguas mas abajo.

3.3.3.1 Alerta empirica:

Una vez instalados los sensores o escalas en los sitios mencionados, se
estableceran de manera tentativa niveles minimos de alertamiento. Los
cuales se calibraran con la adquisicion de datos. Los sitios de emision de
alarma son los siguientes:

e Rio Madre Vieja
e Rio San Jorge

e Rio Santa Teresa
s Rio Quixaya

« Rio Los Farrales

Contando con tablas de datos como la que se muestra anteriormente, sera

posible adecuar los niveles minimos criticos en cada sitio mencionado para
emitir la alarma.

3.3.3.2 Alerta mediante modelos matematicos:
El proposito de utilizar un modelo matematico para dar una sefial de

alarma es dar valores cuantitativos de los niveles que alcanzara el rio, por
ejemplo en la poblacion de Patutlul, con varias horas de anticipacion,



basandose en los niveles que han alcanzado los rios mencionados en los
sitios de medicion.

Para esto se requiere como se menciona en fa metodologia.

o Seleccionar el modelo
¢ (ontar con datos para calibrar el modelo
o Aplicacion del modelo a la prediccion

El modelo que se propone usar es un modelo de redes neuronales. Como
no se cuenta con datos no es posible calibrarlo. Se mostrara la calibracion
de un modelo como el mencionado para la cuenca del rio Villalobos. Una
vez calibrado el modelo para su aplicacion en prediccidn es necesario
contar con datos de entrada de manera inmediata, para poder emitir la
alarma de acuerdo a los resultados del modelo.

3.4 MODELO CUENCA MADRE VIEJA
3.4.1 PROPOSITO DEL MODELO

Se propone el disefio de un modelo que permita transitar avenidas de los
Puntos de medicion de Niveles propuestos con anterioridad PN3 (Rio Madre
Vieja), PN4 (Rio San Jorge), PN5 (Rio Santa Teresa), PN6 (Rio Quixaya),
PN7 (Rio Los Farrales) al sitio PN9 (Rio Madre Vieja en Patulul), con el
proposito de utilizarlo para la prediccion de niveles. Esto es que, que con
base en la evolucién de los niveles que se presentan en los puntos PN3,
PN4, PN5, PN6 y PN7 obtenga con anticipacidn una estimacion confiable de
los niveles que se presentaran en el punto PN9. Para esta cuenca se
propone un intervalo de tiempo de medicion de valores de una hora.

3.4.2 TAMANO DE LA RED Y ESTRUCTURA DE DATOS

Se propone una red como la que se muestra en Ia Figura 3.4. Tres capas con
tres neuronas en cada una. Las matrices de pesos seran por consiguiente
M1[15,3] y M2[3,3]. La estructura de los datos se indica debajo de cada
neurona. Con esta estructura se pretende que la red correlacione los vectores
de entrada (tk, tk+1, tk+2) en los puntos PN3, PN4, PN5, PN6 y PN7, con los
vectores (tk+3, tk+4, tk+5) en el punto PNO. Lo cual se hace mediante el
proceso denominado entrenamiento. Una vez obtenidas las matrices de
pesos, es posible utilizar la red en predicciones a priori,
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3.4.3 FORMACION DE PATRONES

Cada pareja de ejemplos debe formarse siguiendo el mismo orden de los
datos establecido en la estructura de la red. Contando con una tabla de datos
de los puntos PN3, PN4, PN5, PN6, PN7 y PN9 ordenados como en la tabla
2.1 del ejemplo numérico. La formacidn de los patrones de datos de entrada
y salida se indica en una tabla guia (ver Tabla 3.4). Los datos de esta tabla,
normalizados, son los que se introducen al programa Backprop, eliminando
las dos primeras columnas. El programa solicita el niumero de capas y de
neuronas en cada capa.

3.4.4 ENTRENAMIENTO Y PREDICCION

Una vez formada la tabla de patrones de datos normalizados, se inicia el
procedimiento iterativo de modificar los pesos; esto es, el entrenamiento. Se
debe encontrar el nimero adecuado de ciclos para lograr el mejor
funcionamiento de la red, en su respuesta a eventos conocidos, no usados en
el entrenamiento (prediccidn a posteriori). Una vez hecho este procedimiento
la red puede usarse en predicciones a priori, contando con datos de los sitios
de entrada en el menor tiempo posible después de que se generan.
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MADRE VIEJA

TAMANO Y ESTRUCTURA DE DATOS DE LA RED

PATRON DE ENTRADA

PN3 PN4 PN5 PN6 PN7

OO0 OO0 OO0 OO0 000

tk tk+1 tk+2 tk tk+1 tk+2 tk tk+1tk+2 tk tk+1 tk+2 tk tk+1 tk+2

PATRON INTERMEDIO

ONON®

PATRON DE SALIDA

PN9
tk+3 tk+4 tk+5

Figura 3.4
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Tabla 3.6
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Tabla 3.7
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Tabla 3.7
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